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   ملخّص 
  

خوارزمية باستخدام  وذلك الخطية واللاخطية مالنظ على نموذج عصبوني لفئة منللحصول  البحث هذا يهدف
 .العصبونيةالتركيب البنيوي الأمثل للشبكة  لاختيار Evolutionary programming (EP)البرمجة التطورية 

ولة في تمثيل ، لما يملك من مرونة وسهEPلتصميم الشبكات العصبونية باستخدام  Matlabاستخدمنا برنامج ماتلاب 
و قد أثبتت ).  Multi Dimension Arraysوالأنساق متعددة الأبعاد Cell Arraysالمصفوفات (الأنساق الخلوية 

  . الوصول إلى شبكة عصبونية مثلىفي المستخدمة الخوارزمية  كفاءةالنتائج العملية 
المخفية للشبكة التي نتجت عن ذلك بحذف إحدى عصبونات الطبقة و صلادة النموذج الناتج و  تم اختبار أداء

وذلك بالنسبة فعالية الخوارزمية  على قد أكدت الدراسة، و على خرج النموذج الناتجدراسة تأثير هذا الحذف و  EPتطبيق 
  لفئة النظم المستخدمة.

  
  برنامج ماتلاب ، الاصطناعية العصبونية ، الشبكاتخوارزمية البرمجة التطوريةالكلمات المفتاحية: 
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  ABSTRACT    

 
This study aims to design a neural model for a linear or nonlinear systems by using 

an Evolutionary Programming algorithm (EP) to choose the optimal structural construction 
for the network. We have used Matlab to design Neural Networks using (EP), because of 
its flexibility and ability to represent matrices (Cell Arrays, Multi Dimension Arrays). The 
experimental results confirm the efficiency with which this algorithm (EP) obtains the 
optimal network. We have tested the algorithm performance and the resulting model 
robustness by canceling one of the hidden layer nodes of the best net resulting from 
applying (EP). The effectiveness of that canceling on the resulting model output is also 
tested, and this study has shown the efficiency of the algorithm (EP) for the class of 
systems used. 
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  : مقدمة
، حيث الشبكة العصبونية من عناصر بسيطة تعمل على التوازي، مستوحاة من النظام العصبي البيولوجيتتكون 
ذ أواخر الثمانينات و بداية التسعينات بتطبيق تقنيات مختلفة لتصميم وتطوير الشبكات العصبونية لتلائم بدأ الباحثون من

طريقة إحصائية لتخمين العدد الأمثل للعصبونات في الطبقة المخفية   FUJITAقدم 1988 كافة التطبيقات، فمنذ عام
بالاعتماد على مبدأ تصغير الخطأ  Feed Forward Neural Networks (FFNNs)للشبكات العصبونية الأمامية

Least-Squares [3] كما أخذ باحثون آخرون منحىً آخر لحل مسائل الأمثلة ،Optimization  فحاولوا تطبيق
بتدريب الشبكات  1989عام  DAVISو  MONTANA، حيث قام (DARWIN – LAMARK)نظرية التطور 

شبكات عصبونية   KTANOصمم 1990 . وفي عام GAs [4]نية العصبونية الأمامية باستخدام الخوارزمية الجي
بدراسة أخرى لتطوير  1994في عام  FOGELو  SARAVANAN، كما قام كل من GAs [5]بالاعتماد على 

إيجاد  في BRANKE، كذلك بحث [6] (EP)متحكم باستخدام الشبكات العصبونية معتمدين على البرمجة التطورية 
 1996 البحث في عام  HESHAM . تابع[7] 1995تدريب الشبكات العصبونية عام و  خوارزمية تطورية لتصميم

باتجاه دمج الشبكات العصبونية مع الخوارزميات الجينية بغية تصميم الشبكة الأفضل لمحاكاة الأنظمة الخطية 
يعتمد  قدما فيها برنامجاً 1997 في عام  FOGELو  ANGELINE. نشرت دراسة أخرى لكل من [8]واللاخطية 

فلسفة جديدة لآلية الذكاء الصنعي   2000في عام  FOGEL. طور [9]مفهوم التطور لمقاربة الأنظمة الديناميكية 
. تتالت بعد ذلك الدراسات التي تناولت اتجاه هذا البحث، ففي دراسة للباحث [10]باستخدام مبادئ الحساب التطوري 

SHEHA  قدم تصميماً لمراقب  2001عامObserver  للأنظمة الخطية غير المعروفة باستخدام البرمجة
دراسة أخرى لتدريب شبكة أمامية متعددة الطبقات  2001في عام  SEIFFERT. كما قدم  [11]التطورية
استراتيجيات  SMITHو  EIBEN. تناول كل من GAs [12]باستخدام    Multi Layer Perceptronالمخفية

طريقة طبوغرافية لتحسين أداء  JUNGعرض  2005. في عام [13] 2003الحساب التطوري في كتاب عام 
كتاب آخر حول الخوارزميات الجينية  2008في عام  DEEPAو  SIVANANDAM. قدم [14]الشبكات العصبونية 

دراسة  2009عام  ROWLANDOو  CASTELLANI. نشر [15]و البرمجة التطورية و تطبيقاتها العملية المختلفة 
ت الحساب باستخدام تقنيا Multi-Layer Perceptronحث عن التصميم الأفضل للشبكات نوع أخرى تناولت الب

و   YING-PIN CHANG. طبقDirect Encoding  [16]اعتمدت تقنية ترميزالتطوري لتصنيف الخشب و 
CHIA-NAN KO  خوارزمية  2009عامPSO-NTVE ميم الأمثل على الشبكات العصبونية لإيجاد التص

 .[17]قد استخدمت الترميز الثنائي أيضاً لتوافقية و للمرشحات ا
  
  أهدافه:البحث و  أهمية

ذلك عن الذي يصف سلوك هذه النظم، و  Modelإن تمثيل النظم الحقيقية يتلخص بإيجاد النموذج الرياضي 
المقطعة زمنياً.  طريق المعادلات التفاضلية للأنظمة الديناميكية التمثيلية أو بمعادلات الفروق للأنظمة الديناميكية

(حذف اللاخطية للنظم اللاخطية  الأهم من ذلك أنه يفرض علينا اعتماد تقريبات مهمةتطلب هذا وقتاً وجهداً كبيرين، و ي
وذج يمثل بما أنه لا غنى عن إيجاد نمثيل الرياضي عند وضعها بالحسبان)، و حذف أزمنة التأخير لأنها تعقّد التمو 

ن المصمم من تحليل سلوك هذا النظام و تصميمه حسب المتطلبات و وفق الطرق الرياضية يمكّ النظام المراد دراسته و 
من دون اللجوء إلى رى تستطيع تمثيل النظم المطلوبة المعروفة أو باستخدام الحاسب، كان لا بد من التفكير بطرق أخ
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من هنا ظهرت أيضاً بأقل جهد ممكن،  و التصميم والتقريبات أو الإهمالات لما لها من دور معيق في عملية التحليل 
أهمية الشبكات العصبونية في تمثيل النظم لما لها من مقدرة على تمثيل النظم الخطية و اللاخطية من دون معرفة أية 
معلومات مسبقة عن النظم وإنما بمعرفة قيم الدخل و ما يقابلها من قيم الخرج فقط، وبالتالي الاستفادة من إمكانيات 

  ب المتطورة في تصميم النظم.الحواسي
لربط فضاء الدخل  يحتاج إلى بنى خاصة،التحكم بالأنظمة الديناميكية عن طريق الشبكات العصبونية بما أن 

و هذا يتطلب شبكات قابلة لتطوير بنيتها من حيث درجة  المتغيرات الوسيطية لبقية النظامبفضاء الخرج، أو لحساب 
إذا لم نكن ندرك فيما إذا كان النظام خطياً أو لا خطياً،  و بة مجال واسع من الأنظمةلمقار  اللاخطية و الديناميكية

 Forward NNنوع الشبكات الواجب استخدامها ( أمامية  في معرفة ستاتيكياً أم ديناميكياً، فإن مشكلة المصمم تكمن
 ، نوع تابع التفعيل،تعليمالوارزمية خ )، عدد الطبقات في الشبكة، عدد العقد في الطبقة،Recurrent RECأم عودية 
 Trialخطأ) -تطلب  إجراء الكثير من التجارب المملة المعتمدة على مبدأ (تجربة وهذا ي  Learning Rateنسبة التعلم

and Error   خوارزمية مشكلة استخدمنا، و لحل هذه المن البنى و المئات من البرامتراتحيث تختبر العشرات 
  .للشبكة العصبونية Optimal Designلحصول على التصميم الأمثل ل EP البرمجة التطورية

  
  مواده: طرائق البحث و 

لتصميم شبكة عصبونية تكافئ نظام تحكم خطي أو لاخطي،  EPتطبيق خوارزمية البرمجة التطورية تم 
ر الشبكة الناتجة للتأكد من مقدرة بعد ذلك قمنا باختبا .لاختيار التركيب البنيوي الأمثل لها و القيم المثالية لبرامتراتها

حيث تمكنّا  MATLABبرنامج ماتلاب  هذه الخوارزمية و فعاليتها في الوصول إلى الشبكة العصبونية المثلى باستخدام
من  وبنية الشبكات العصبونية المكافئة للنظم قيد الدراسة في مصفوفات متعددة الأبعاد ضمن أنساق خلوية من تمثيل 

 .وفقاً لقيمة تابع الخطأ (دليل أداء الشبكة) ترتيبهاها و تعليم ثم
  الشبكات العصبونية

مخفية ال متعددة الطبقات أو one Hidden Layer واحدة بطبقة مخفية عصبونيةالشبكة لأن تكون ا يمكن
Multi Hidden Layers،  الشبكات الأمامية كات العصبونية أنواع عدة أشهرهاللشبوFeed Forward Neural 

Networks(FFNNs) الشبكات العوديةو Recurrent networks(RECNNs)،  حيث تشير الشبكات الأمامية إلى
تغذية راجعة من  RECNNs، بينما تتضمن [2]الخرج  المعرفة) من طبقة الدخل إلى طبقةاتجاه سير المعلومات (

عصبون أمامي و  (1)ين الشكل يب .RECخرج الشبكة إلى نقطة ما ضمن بنية الشبكة أو تتضمن عصبون من النوع 
  و يمكن كتابة العلاقة بين الدخل و الخرج كما يلي: هو جزء من شبكة أمامية في الحالة العامة

  
  العامةعصبون أمامي في الحالة  (1)الشكل 
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                              ،   
: تابع التفعيل : الأوزان البينية بين الطبقة السابقة و الحالية، ، خفيةالم عدد العصبونات في الطبقة :
  : قيمة التكرار( اللحظة الزمنية).للعصبون، 

أحد الأنماط المستخدمة في  وهالمستخدمة في الشبكات العودية و  العصبوناتأحد أشكال  (2)الشكل  يظهر
  يتم وصف سلوك هذه العقدة باستخدام المعادلات التالية :  [18].البحث خوارزمية هذا

  
  في الحالة العامة. RECأحد العصبونات العودية  (2)الشكل 

 
   

 :العلاقات التالية  فقلتدريب الشبكة أي تعديل الأوزان، و  Propagation -Back خوارزمية لقد استخدمنا
  

  
تابع الخطأ  ،Learning Rateهي نسبة التعليم إلى المشتقات الكلية، إذ تشير 

  .,[11]19][تأخير زمني delay عدد العصبونات في طبقة الخرج، ، التربيعي
   Evolutionary Programming (EP)البرمجة التطورية 

ة تمثيل الأفراد قد أخذت فكرة إعادة لاستقراء الشبكات العصبونية، و كثر ملاءمللحساب التطوري أ هي صيغة
 ,[11]السلوكي مع الزمن لات للتأثير في التغير البنيوي و الاستجابة للتغيرات البيئية و تطوير معام كآلية قادرة على

بينها  Natural Matchتقارب الطبيعيذلك للبعد يوم و  يوماً  (EP)لة باستخدام خوارزمية تزداد أهمية الأمثَ ، [20-23]
وبين التكنولوجيا المعاصرة. إن اختيار نموذج للشبكة العصبونية المثلى متعلق ببنية الشبكة و بعدة برامترات مقترنة 

لة متداخلتين، تختص إنجاز عمليتي أمثَ من أجل اختيارات مختلفة للبنية والبرامترات و بالشبكة، حيث يتم تدريب الشبكة 
تحديث الأوزان ما تقوم الثانية بتدريب الشبكة و ى بإيجاد البنية المخصصة الأفضل و قيم برامترات الشبكة بينالأول

لة بنيوياً و سلوكياً و بالتالي الحصول للحصول على أفضل أداء للشبكة وفق معطيات التدريب و هذا ما يسمى الأمثَ 
 (3). يبين الشكل [27 - 24]اسع من الأنظمة اللاخطية على شبكة ذات مواصفات عالية قادرة على مقاربة مجال و 

  .EPالمخطط المنهجي للخوارزمية المستخدمة و التي تقوم بتصميم شبكة عصبونية صنعية باستخدام تقنية 



  شيحا، العلي                                       استخدام خوارزمية البرمجة التطورية لتصميم نموذج عصبوني صلد لفئة من نظم التحكم

106 

  
  .(EP)المخطط المنهجي لتصميم شبكة عصبونية باستخدام  (3)الشكل 

  
  :المناقشةالنتائج و 

 One Hidden Layerتين في كل الشبكات المستخدمة، طبقة مخفية وحيدة اعتمدنا في هذه الدراسة وجود طبق
وزناً  Bias، دخلاً وحيداً، و تم اعتبار الانحياز One Nodeتحوي عصبوناً وحيداً  Output Layerوطبقة خرج 

  . ثابت قيمته واحد في التجارب كلهالدخل إضافي 
اً و سلوكياً وليس سلوكياً فقط من هنا كان من الضروري لية بنيويبما أن الهدف هو الوصول إلى الشبكة الأمثَ 

تطبيق الخوارزمية الجينية وقد وجدنا أن بيئة ماتلاب لم تساعد في هذه الخطوة لأن الخوارزمية المقترحة للعمل 
توابع لتها لذلك اتجهنا إلى البرمجة وعدم الاعتماد على ديناميكية في اختيار جميع مكونات الشبكة التي تقوم بأمثَ 

تحقيق الخوارزمية المقترحة باستخدام البرمجة بلغة من هنا كان الحل هو  (…,newff, train, sim)ماتلاب 
  و سنجد من خلال التجربة الأولى و الثانية أهمية تنوع بنية الشبكة. ،  [32-28]ماتلاب

ظر إلى البنية الداخلية لتلك النظم دون الن النظم اللاخطيةلقد أجرينا اختباراً للخوارزمية المقترحة على عدد من 
  مجال التدريب منيمثل جزأين الأول  ىد تم تجزئة المجال إلوق و إنما النظر فقط إلى الدخل والخرج المقابل له،

  نذكرها فيما يلي: جيدةوقد أعطت هذه التجارب نتائج  ) (500-250) والثاني بعد إيقاف التدريب (0-250 
 التجربة الأولى

              التالية: د نموذج للنظام الممثل بالمعادلةاقمنا بإيج
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و الجدول  )4(و يبين الشكل ،  هو تابع له الشكل: دخل الشبكة،  ,k=0.75C=0.5 :حيث
خرج هذه  )5(الشكل  ، و يوضح =  EP،0.1بنية الشبكة الأفضل الناتجة عن تطبيق الخوارزمية المستخدمة  (1)

  . e=0.0032الشبكة ونلاحظ أن الشبكة قاربت التابع تماماً بقيمة خطأ

  
  الشبكة الأفضل للتجربة الأولى (4)الشكل 

: تابع LIN: تابع تفعيل من النوع الجيبي، SIN: عقدة بتغذية أمامية، FFعقدة بتغذية راجعة،  REC:حيث 
  أحد أهم  توابع التفعيل. LINEAR ،TANSIG :hyperbolic tangent sigmoidتفعيل من النوع الخطي 

  
  الأفضل للتجربة الأولى بنية الشبكة (1)الجدول 

  رقم العقدة  نمط العقدة  نوع تابع التفعيل  نمط العقدة  نوع تابع التفعيل
SIN  FF SIN FF 1 
    TANSIG  FF 2 
    LIN FF 3 
    TANSIG FF 4 
    TANSIG FF 5  
    SIN FF 6 

  للطبقة المخفية  جلطبقة الخر 
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  EPباستخدام  رج الشبكة الأفضل للتجربة الأولىخ (5)الشكل 

 ثانيةالتجربة ال
  الهدف في هذه التجربة مقاربة النظام المعطى بالمعادلة التالية:

   
 و يمكن )6(و قد أعطت الخوارزمية نتيجة جيدة جداً تظهر في الشكل ، من أجل دخل 

 ،iteration 250، خلال 0.06e=بخطأ    node=2اعتبارها خاصة إذ قاربت النظام السابق بعقدتين فقط
   .)2(، بنية هذه الشبكة موضحة في الجدول 0.015=

  
 EPباستخدام  الثانيةللتجربة  خرج الشبكة الأفضل  (6)الشكل 

  
  الثانية الأفضل للتجربة بنية الشبكة (2)الجدول 

  رقم العقدة  نمط العقدة  نوع تابع التفعيل  نمط العقدة  نوع تابع التفعيل
SIN  REC SIN FF 1 
    SIN FF 2 

  للطبقة المخفية  لطبقة الخرج
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 ثالثةالتجربة ال
بإعادة التجربة السابقة حصلنا على نتيجة مشابهة، إذ أعطت الخوارزمية شبكة بثلاث عقد، وقيمة للخطأ قدرها 

=0.2173e و قد استغرقت ،t=1500  بنية هذه الشبكة مبينة بالشكل  0.01 هي تكرار، و كانت قيمة نسبة التعلم
  (8)أما خرج هذه الشبكة فهو موضح بالشكل ، (3)و الجدول  (7)

  
  EPباستخدام  ية الشبكة الأفضل للتجربة الثالثةبن  (7)الشكل 

  
  تجربة الثالثةالأفضل لل بنية الشبكة (3)الجدول 

  رقم العقدة  نمط العقدة  نوع تابع التفعيل  نمط العقدة  نوع تابع التفعيل
TANSIG FF SIN FF  1 

    SIN FF 2 
    LIN REC 3 

  للطبقة المخفية  لطبقة الخرج
 

  
 EPباستخدام  الثالثةخرج الشبكة الأفضل للتجربة   (8)الشكل 

  
للطبقة المخفية وعقدة  2 هو الثانيةالتجربة أن عدد العقد في  تبين لثةالثاعاينة نتائج التجربتين الثانية و معند 
مع  FF نمطهاعقد للطبقة المخفية وواحدة لطبقة الخرج  3بينما في التجربة الثالثة نتج  REC من النمطلطبقة الخرج 
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رزمية المستخدمة تأخذ الخوا ، ويُعزى هذا الفرق إلى أنّ لطبقة الخرج ملاحظة الاختلاف بنوع تابع التفعيل أيضاً 
، وكذلك لوحظ أن النمط نمط العقدة ونوع تابع التفعيل وغيرها من البداية اختيارات عشوائية لكافة البرامترات ومنها

REC  اللازمة للوصول إلى الأمثلية في التجربة الثانية.قد اختصر عدد مرات التكرار  
   رابعةالتجربة ال

  لمعرف بالمعادلة التالية: تم تطبيق الخوارزمية على النظام ا

  
، حصلنا على النتيجة المبينة مرة =2500tأكثر من  كن وبعدل كهدف، من أجل دخل: 

  .(9)بالشكل 

0 50 100 150 200 250 300 350 400 450 500
-1

-0.5

0

0.5

1
the target

0 50 100 150 200 250 300 350 400 450 500
-1

-0.5

0

0.5

1
the output of the best net

n,the number of the etirations 

 

 

the out put

the target

  
 EPباستخدام  الرابعةخرج الشبكة الأفضل للتجربة   (9)الشكل 

  
 خلال فترة التدريب ة الخرجاستطاعت الشبكة ملاحق  (250-0)نلاحظ من الشكل السابق أنه في الجزء الأول

عدم مقدرة الشبكة ذات الخطأ المرحلة بعد إيقاف التدريب  (500-250)و يبين جزء الشكل من  (250-0)الفعلي 
  .الأقل على التعلم لمقاربة سلوك النظام المذكور

  لمرحلة الثانية ا
ك عند حدوث خلل في عقدة ما من موذج الشبكي الناتج و ذلنأداء الخوارزمية المقترحة و صلادة التم اختبار 

 الشبكة الناتجة، و يمكن إيجاز خطوات هذه المرحلة بما يلي: 
  من المنحنيات للمقارنة. ABعن المرحلة الأولى و ذلك خلال المجال  رسم خرج الشبكة الناتجة -1
كد من من المنحنيات ( التأ BCنزع عقدة بكل عشوائي من عقد الطبقة الخفية و ذلك خلال المجال  -  2

  صلادة النموذج ).
 لمتبقية أن تصل بالخطأ إلى ابعد حذف عقدة عشوائياً للتأكد هل بإمكان البنية للشبكة  إعادة التدريب3 - 

  تأكد من أداء الخوارزمية ).لمن المنحنيات (ا CDقيمته قبل نزع العقدة، وهذا يمثل الجزء 
  رسم منحني الخطأ في المراحل الثلاثة السابقة. 4 -

 .من عقد الشبكة الناتجة منفردةً  ةعقد عند حذف كل مجالات الخطأحساب  - 5
  الاختبار الأول

  لنظام الممثل بالمعادلة التالية: قمنا باختبار الشبكة الأفضل التي أعطتها الخوارزمية لمقاربة ا   
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و ذلك بعد حذف  لاثمرة و منحني الخطأ بمراحله الث t=1000خرج الشبكة بعد تدريبها  (10)يوضح الشكل و 
  .1العقدة 

0 500 1000 1500
0.2

0.4

0.6

0.8

1
the output of the best net for node1 test2

 

 

0 500 1000 1500
-0.15

-0.1

-0.05

0

0.05
the error curve for node 1 test2

n,the number of the epoch 

best net output

 the taeget

best net output after picking up node 1 after training

  
  .1عند حذف العقدة الأولىمنحنيا الخرج و الخطأ للشبكة الأفضل للتجربة   (10)الشكل

و قد  ،ومن الواضح أن قيمة الخطأ لم تتغير حتى بعد تدريب الشبكة، أي أنه لا يمكننا الاستغناء عن هذه العقدة
 أن الخوارزمية أعطت نتيجة مقنعة.تائج الاختبارات السابقة أكدت نقد و كل العقد قمنا بتكرار عملية الاختبار من أجل 

  أصغر قيمة للخطأ عند حذف كل عقدة من عقد الطبقة المخفية لهذه الشبكة.أعظم و  (5)يبين الجدول 
   

  .الأولىللتجربة  مجال تغير الخطأ الموافق لانتزاع كل عقدة للشبكة الأفضل  (5)الجدول 

  
   ثانيالاختبار ال

  أجرينا اختباراً للشبكة التي قاربت النظام المعطى بالعلاقة:
   

نخلص من  مرة.  1000الذي يبين خرج الشبكة بعد تدريب الشبكة(11) حصلنا على الشكل  1بعد نزع العقدة 
نتج لدينا بعد متابعة  لم يتم تصغيره بعد التدريب، كما 1إلى أن الخطأ الذي نتج عن نزع العقدة  (11)معاينة الشكل 

  .(12)لهذه الشبكة النتيجة الموضحة بالشكل  2الاختبار على العقدة 
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the output of the best net test4

 

 

0 500 1000 1500
-0.2

-0.1

0

0.1

0.2
the error curve for node 1 test4

n,the number of the epoch 

best net output

the target

best net output after picking up node 1 after training

  
  1.عند حذف العقدة الثانية منحنيا الخرج الخطأ للشبكة الأفضل  (11)الشكل
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0 500 1000 1500
-1

-0.5

0

0.5

1
the output of the best net test4

 

 

0 500 1000 1500
-1

-0.5

0

0.5

1
the error curve for node 2

n,the number of the epoch 

 

 

best net output 

the target

best net output after picking up node 2 after training

  
  . 2عند حذف العقدةالثانية للتجربة  منحنيا الخرج و الخطأ للشبكة الأفضل  (12)الشكل

     
سبب حدوث خطأ كبير و أن التدريب لم يستطع تعويض هذا الخطأ  2 السابق أن نزع العقدة يتضح من الشكل 

مجال تغير  (6)يبين الجدول  يضاً فعالية الخوارزمية المقترحة، أي أنه لا يمكن الاستغناء عن هذه العقدة و هذا يؤكد أ
  الخطأ الأعظمي والأصغري عند حذف كل عقدة لهذه الشبكة :

   
  .الثانيةمجال تغير الخطأ الموافق لانتزاع كل عقدة للشبكة الأفضل للتجربة  (6)الجدول 

  
  

 الاستنتاجات و التوصيات:
لشبكة العصبونية المثلى، بالوصول إلى ا و ذلك) الخوارزمية (لفئة نظم الدراسة فعالية أداءبينت المرحلة الثانية 

د خرج الخوارزمية، وأيضاً يمكن الاستفادة من دراسة مجال الخطأ نه لم يتبين عدم الحاجة لأية عقدة تم اختبارها عنإإذ 
عند  ال الخطأ الذي نتج عن هذا العطل، و تظهر أهمية هذه الدراسةلمعرفة العقدة التي أصابها عطب من خلال مج

  .Hardware إلى مكونات صلبة الانتقال بالشبكة العصبونية
 ص النقاط الرئيسة الآتية:اعتماداً على نتائج هذه الدراسة يمكن استخلا

  اعتبار خوارزمية البرمجة التطورية يمكن(EP)  َلة مقارنة مع من أهم طرق الأمث(GA)  َلة و تقنيات الأمث
الإحصائية المعروفة بتجنبها الترميز الثنائي وبالتالي اختصار الكلفة المادية عند التنفيذ العملي باختصار المرمزات 

  .Complexityالوقت و الجهد و زمن الحساب و التعقيد ومفككات الترميز و بتوفير 
  من النظم اللاخطية استناداً إلى  لفئةالنتائج التي أعطتها الخوارزمية فعالة جداً في مقاربة الحل الأمثل تعد

  معطيات مرحلة الاختبار.
 دروسةالم م و تحليل أنظمة التحكم اللاخطيةتعد نتائج هذه الدراسة ذات أهمية كبيرة في تصمي.  
  ما من معاينة جدول الخطأ الذي تم ذكره عند كل تجربة اختبار،  لخلليمكن استنتاج رقم العقدة التي تعرضت

 وهذا يقدم فائدة كبيرة عند حدوث عطل للدارة المكافئة للشبكة المصممة. 
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 طبقة المخفية لوحظ ضعف في مقاربة النظم الديناميكية المعقدة إذ احتاجت لعدد كبير من العصبونات في ال
و هذا يصل بنا إلى القول: إن المكونات المستخدمة في هذه الخوارزمية تحتاج إلى ولم تقارب تماماً، عقدة  75حوالي 
 .تطوير

و قد أظهرت النتائج العملية أنه بإمكان  كثر استخداماً للشبكات العصبونيةتناولت الدراسة مناقشة البنى الألقد 
نف من الأنظمة اللاخطية الممثلة بمعادلات، لكن أياً منها لا يمكن اعتبارها شبكة معممة كل من هذه البنى مقاربة ص

Generalized Architecture   باستطاعتها التعرف على أي نوع من النظم اللاخطية، ولتجاوز هذه المشكلة نقترح
   الاعتماد على أنواع أخرى من العقد.

تطوير   اربة الخوارزمية المطبقة للأنظمة الديناميكية المعقدة نقترحنظراً للضعف الذي أظهرته التجربة في مقو 
 ، بعد تطوير نوع العقدة. Tow hidden Layersبنية الشبكة لطبقتين مخفيتين 

 .Hardwareالتصميم  تنفيذ هذاكما نقترح 
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